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Д. А. Синица  

(ГГУ им. Ф. Скорины, Гомель) 

ФУНКЦИОНАЛЬНАЯ ИДЕНТИФИКАЦИЯ 

НЕЛИНЕЙНОГО УРАВНЕНИЯ ТЕПЛОПРОВОДНОСТИ 

 

Метод функциональной идентификации применим для решения 

обратных задач теплопроводности без предварительной аппрок-

симации искомых функций. В нем используются новые представле-
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ния оператора, сопряженного к оператору подстановки (внутренней 

суперпозиции). Этот метод существенно отличается от традиционно-

го подхода к нахождению ( , )x t , в котором используется конечно-

мерная аппроксимация коэффициента по системе базисных функций. 

В основе метода функциональной идентификации лежит градиент-

ный метод численного решения обратных задач теплопроводности. 

Идентификация ( , )x t  представляет собой итерационный процесс 

минимизации функционала невязки методом сопряженных градиен-

тов и алгоритм восстановления нестационарных потенциалов и коэф-

фициентов теплопроводности сводится к многократному решению 

начально-краевых задач.  

В теории обратных задач важную роль играют линейные уравне-

ния, определяемые оператором подстановки (суперпозиции). Поэтому 

в работе доказаны необходимые и достаточные условия разрешимости 

неоднородных уравнений с оператором подстановки. Рассмотрены 

также связи условий разрешимости таких уравнений с подходом 

Оцисика-Орландо решения обратной задачи восстановления нелиней-

ных коэффициентов теплопроводности. 

Методами функциональной идентификации с привлечением совре-

менных средств вычислительной техники можно эффективно решить 

обратную задачу теплопроводности. Для реализации численного реше-

ния обратных задач теплопроводности используется названный выше 

метод, основанный на минимизации функционала методом сопряжен-

ных градиентов. Также, с этой целью, рассмотрен метод Оцисика-

Орландо, при котором обратная задача может быть сведена к функции 

оценки задачи. 

Теорема. 1) Уравнение  

( ( )) ( )v h z f z , z       (1) 

разрешимо тогда и только тогда, когда произвольная страта функцио-

нала f  является объединением каких-либо страт функционала h .  

2) Если (1) разрешимо, то оно разрешимо однозначно и решение 

: h f   определяется из соотношения ( )hd f dS S    d h  . 

Теорема доказывает необходимость и достаточность условий раз-

решимости линейных неоднородных уравнений с оператором подста-

новки и указано применение этих результатов для исследования итера-

ционной процедуры Оцисика-Орландо восстановления коэффициентов 
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уравнения теплопроводности. 

 

 
 

 

 

 
Искусственная нейронная сеть – математический объект, подоб-

ный на биологические нейронные сети. Каждый нейрон принимает на 
вход множество значений, которое суммируется с учѐтом весов связей, 
после чего для суммы применяется функция активации нейрона. В ка-
честве функции активации обычно выбирают сигмоиду (логистиче-
скую функцию) или гиперболический тангенс или любую другую 
функцию, принимающую значения на отрезках [−1, 1] или [0, 1]. 

Для обучения сети использовался метод обратного распростране-
ния ошибки, основанный на методе градиентного спуска. Этот метод 
требует, что бы функции активаций нейронов были дифференцируе-
мые. При каждой операции обучения (эпохе обучения) веса сети меня-
ются таким образом, что бы уменьшить функцию ошибки, в качестве 
которой часто выбирают сумму квадратов ошибок каждого нейрона 
выходного слоя. Выбором различной коэффициента скорости обучения 
можно менять качество обучения. 

Нейронные сети обучались распознаванию изображений рукопис-
ных цифр из базы MNIST. Для решения задачи использовался язык 
программирования Python 2.7 и библиотека PyBrain [1], которая предо-
ставляет различные классы для работы с нейронными сетями. 

Были проверены различные преобразования исходных данных, 
такие как дискретизация изображения, которые не давали никаких су-
щественных изменений. Использовались различные функции актива-
ции нейронов: логистическая функция и гиперболический тангенс – в 
большинстве случаев использование гиперболического тангенса дава-
ло более приемлемый результат, чем использование логистической 
функции. Использовались различные по размеру обучающие выборки. 
Было замечено, что чем больше обучающая выборка, тем до лучшего 
результата можно обучить сеть. Использовались различные коэффици-
енты скорости обучения: на первых эпохах использовался 0.01, после 
чего он постепенно уменьшался. Использовалось различное число 
скрытых слоѐв и нейронов в них. Нейронная сеть с 51 и 11 нейронами в 
двух скрытых слоях давала правильный ответ в 92% тестах. 
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